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Resumen

La optimizacion de portfolios, constituye una de las problematicas fundamentales
dentro del campo de las finanzas. Tradicionalmente se aborda mediante la Teoria
Moderna de Portafolios de Markowitz y su enfoque de Media-Varianza (MVO) la
cual busca asignar activos financieros de manera que se maximicen los rendimientos
esperados y se minimice el riesgo. Sin embargo, la creciente complejidad de los mer-
cados financieros, caracterizada por el volumen masivo de datos, la alta dimensio-
nalidad y las relaciones no lineales entre activos, ha generado limitaciones operativas
en términos de escalabilidad, velocidad y capacidad para incorporar restricciones
realistas.

Desde el punto de vista técnico, este modelo se formula como un problema de
programacion cuadratica que, al incorporar restricciones de cardinalidad y presu-
puesto, se convierte en un caso de optimizacion combinatoria perteneciente a la clase
NP-dura. Esto implica que conforme crece el nimero de activos, el tiempo para en-
contrar la solucion 6ptima aumenta de forma exponencial, fendmeno conocido como
la maldicion de la dimensionalidad. Ademas, la incorporacion de restricciones como
la cardinalidad o los costos de transaccion, introduce no convexidad, lo que provoca
que los algoritmos clasicos queden atrapados en minimos locales o requieran tiem-
pos de procesamiento inviables para garantizar una solucion de alta calidad.

El objetivo de este articulo es presentar como la computacion cuantica ofrece un
nuevo paradigma para resolver estos problemas. Se busca explicar el proceso de tra-
duccidn de las necesidades financieras aplicando principios fisicos como la super-
posicion, el entrelazamiento y el efecto tinel. Se describe la transformacion del pro-
blema financiero en un modelo de optimizacién binaria cuadratica sin restricciones
(QUBO) y su equivalencia con el modelo de Ising, permitiendo la aplicacion de al-
goritmos cudnticos como el recocido cuédntico (implementado con el SDK Ocean de
D-Wave) y el optimizador aproximado cuantico (QAOA) (con Qiskit de IBM).

Desde el punto de vista experimental, el estudio se circunscribe a la implementa-
cion en simuladores cuanticos, con el fin de comparar el desempefio de estos enfo-
ques frente a solvers clasicos de optimizacion en Python para la identificacion de
asignaciones de activos optimizadas. El trabajo concluye con una revision de las
estrategias hibridas donde la parte cuantica selecciona los activos y la clasica define
la distribucion de capital, permitiendo asi sortear las limitaciones del hardware ac-
tual. En este contexto, se justifica la migracion de los modelos de optimizacion con-
tinua hacia la optimizacion binaria (QUBO), dado que esta tltima refleja con mayor
fidelidad la naturaleza discreta y combinatoria de las decisiones de inversion reales.
Finalmente, se contextualizan estas ventajas frente a las limitaciones de hardware y
el ruido propios de la era NISQ, ofreciendo una vision equilibrada entre el potencial
de los algoritmos y la realidad tecnologica actual.
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1. Introduccién

La optimizacion de portafolios constituye una de las tareas habituales en las finanzas mo-
dernas, cuyo objetivo central es maximizar el retorno esperado de una inversion minimizando
el riesgo asociado (Markowitz, 1952; Naik et al., 2025). Tradicionalmente, este problema se ha
abordado mediante la teoria moderna de portafolios (MPT) y su enfoque de media-varianza
(MVO), que permite identificar carteras eficientes bajo supuestos de mercados ideales (Marko-
witz, 1952; Morapakula et al., 2025). Sin embargo, la incorporacion de restricciones del mundo
real, como limites de cardinalidad, lotes minimos de compra o presupuestos acotados, trans-
forma este modelo en un problema de optimizacién combinatoria perteneciente a la clase NP-
dura (Glover et al., 2018; Naik et al., 2025).

Esta complejidad técnica da lugar a la denominada maldicion de la dimensionalidad, un
fenomeno donde el espacio de busqueda de soluciones crece de forma exponencial, dado que
conforme aumenta el numero N de activos analizados, se deben considerar 2¥ combinaciones
(Gloveretal., 2018; Herman et al., 2022). Como ejemplo, si se toma un universo de 50 activos,
una computadora clasica deberia evaluar aproximadamente 2°° estados posibles, una cifra que
desborda la capacidad de memoria de los sistemas modernos y provoca que los algoritmos tra-
dicionales queden atrapados en minimos locales (Paz et al., 2024; Cohen et al., 2020).

Ante estas limitaciones, la computacion cuantica surge como un nuevo paradigma capaz de
procesar informacion a mayores escalas mediante el aprovechamiento de propiedades fisicas
como la superposicion coherente y el entrelazamiento (Naik et al., 2025; Paz et al., 2024). A
diferencia de los métodos clasicos que evaluan trayectorias de forma secuencial, los algoritmos
cuanticos facilitan la exploracion simultanea de soluciones, utilizando la interferencia para am-
plificar las respuestas correctas y cancelar las erroneas (Farhi et al., 2014; Paz et al., 2024). En
este contexto, han surgido dos tipos de algoritmos, el recocido cuantico (quantum annealing),
implementado en hardware especializado como el de D-Wave, y el algoritmo de optimizacion
aproximada cudntica (QAOA), disenado para procesadores universales basados en puertas 16-
gicas (Morapakula et al., 2025).

En la actualidad, el desarrollo de estos modelos se enmarca en la era NISQ (noisy interme-
diate-scale quantum), etapa caracterizada por procesadores de escala intermedia que son alta-
mente sensibles al ruido y a la decoherencia (Naik et al., 2025; Herman et al., 2022). Debido a
estas restricciones fisicas, la estrategia mas eficiente consiste en el uso de arquitecturas hibridas,
donde la computadora cuantica (QPU) actlia como un co-procesador especializado en resolver
la seleccion combinatoria de activos, mientras que la computadora clasica (CPU) gestiona la
asignacion de pesos continuos y el ajuste fino del riesgo (Morapakula et al., 2025; Egger et al.,
2020).

El presente articulo tiene como objetivo principal explorar y evaluar el potencial de la
computacion cuantica para superar las limitaciones operativas de los métodos clasicos en la
optimizacion de portafolios financieros, especificamente frente a la maldicion de la dimensio-
nalidad que afecta a los modelos de optimizacién combinatoria. Para ello, se propone un reco-
rrido que parte de la formulacion clésica de media-varianza de Markowitz, avanza hacia su
discretizacion mediante un modelo de optimizacion binaria cuadratica sin restricciones
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(QUBO) con restriccion presupuestaria, y culmina en el mapeo de dicho problema al modelo
de Ising cuantico, estableciendo las correspondencias entre parametros financieros y fisicos.

Desde el punto de vista experimental, el estudio se circunscribe a la implementacioén en
simuladores cuanticos, utilizando los SDKs Ocean de D-Wave y Qiskit de IBM, con el fin de
comparar el desempeno de los enfoques cuanticos, recocido cuantico y QAOA, frente a solvers
clasicos de optimizacion en Python. De este modo, se busca proporcionar una vision equilibrada
que, sin desconocer las limitaciones del hardware actual en la era NISQ, evidencie las ventajas
conceptuales y practicas del paradigma cudntico para la resolucion de problemas financieros de
alta complejidad.

El articulo se organiza en cuatro secciones luego de esta introduccion. En la seccion 2 se
presentan los conceptos de la teoria moderna de portafolios de Markowitz, se exponen sus li-
mitaciones operativas frente a restricciones de mercado reales, se formula el problema como un
modelo QUBO con penalizacion presupuestaria y se describe la implementacién en Python con
solvers tradicionales, que servira como linea de base para la comparacion posterior.

En la seccidon 3 se exponen los fundamentos de la computacion cuantica, superposicion,
entrelazamiento y paralelismo, se detalla el mapeo del modelo QUBO al hamiltoniano de Ising
clasico y su posterior extension al modelo de Ising de campo transversal (TFIM), estableciendo
las correspondencias entre parametros financieros y fisicos.

En la seccion 4 se presentan los dos algoritmos cudnticos principales para la optimizacion
de portafolios, el recocido cuantico (quantum annealing) y el algoritmo de optimizacion apro-
ximada cuantica (QAOA), describiendo sus fundamentos operativos, sus diferencias paradig-
maticas y el contexto de aplicacioén de cada uno.

En la seccion 5 se realiza la implementacion practica de ambos algoritmos en simuladores
cuanticos, utilizando los SDKs Ocean de D-Wave y Qiskit de IBM. Se presentan los resultados
obtenidos, comparando el desempefio frente a los solvers clésicos. Finalmente, se exponen las
conclusiones del estudio y se discute las limitaciones del hardware actual en la era NISQ es-
bozando las perspectivas futuras de la computacion cuantica en el ambito de las finanzas.

2. Del modelo clasico a la optimizacion
combinatoria: Fundamentos e imple-
mentacion en Python

2.1 Modelo clasico de media-varianza

El trabajo original de Markowitz y su enfoque de media-varianza (Markowitz, 1952, 1959)
plantea un escenario donde el inversor promedio actuara en base a dos criterios, maximizacion
del retorno esperado o minimizacion del riesgo. Para un riesgo dado se tratara de hallar el con-
junto de activos financieros que maximice la rentabilidad esperada. Andlogamente para cierta
rentabilidad esperada se buscara minimizar el riesgo del portafolio. El problema de la eleccion
del portafolio 6ptimo de esta manera se convierte en uno donde lo mas importante es la decision
de la combinacion entre retorno esperado y riesgo.

El modelo trabajara sobre ciertos supuestos que permitiran el correcto funcionamiento de
este en la teoria. Aquellos que se refieren al comportamiento del individuo lo caracterizan como
un ser racional, averso al riesgo y que actia en base a la maximizacion de su utilidad futura.
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Sin embargo, los supuestos mas importantes a tratar en el articulo seran aquellos que condicio-
nan de alguna manera los mercados financieros. Como ejemplo, se sostiene el supuesto de per-
fecta divisibilidad de los activos financieros y de la inexistencia de fricciones en los mercados,
el primero permite la compra de fracciones de activos financieros y el segundo omite la exis-
tencia de costos de transaccion o impuestos.

Formalmente, el problema de optimizacion viene dado por la minimizacion del riesgo del
portafolio dado un nivel de retorno esperado. Se tomara como medida del riesgo del portafolio
una medida estadistica de dispersion como lo es el desvio. El retorno esperado de la cartera
estard dado por la esperanza matematica de los retornos esperados de cada activo que la con-
forma. Expresando la ecuacion del problema,

n n n n
Min 2 zWinGij — 2 Willij ¢ S.a z w; =1 Ec1l

i=1j=1 i=1 i=1
En términos matriciales,
Min (WTZW - uTW) Ec?2

donde w e R™*1 es el vector de ponderaciones continuo, X e R™*™" es la matriz de varianzas y
covarianzas de los activos y siendo pu e R™? el vector de retornos esperados de los activos.

2.2 Restricciones de mercado y discretizacion
del modelo

La problematica con el modelo de optimizacion clasica aparece en la realidad donde los
supuestos teoricos se enfrentan a limitaciones practicas, no logrando representar con fidelidad
el comportamiento de los mercados. Un caso donde se observa esto es la obligacion por parte
de los mercados hacia los inversores institucionales a operar con lotes minimos de compra o
lotes de compra multiplos a un valor determinado por ellos. Siguiendo esta linea, si se quisiera
operar con derivados financieros como opciones financieras o futuros, estos ultimos solo se
pueden negociar en unidades enteras. En consecuencia, el supuesto de perfecta divisibilidad de
los activos financieros pierde fuerza para explicar el comportamiento de los mercados.

Sumado a esto, se debera tener en cuenta que ante la volatilidad de los mercados financieros
los inversores no plantearan estrategias estaticas, en cambio realizardn un “rebalanceo dina-
mico” para mantener su perfil de riesgo-retorno. Del modelo cléasico se podra obtener como
resultado un portafolio conformado por fracciones de activos, en la realidad podemos observar
costos de transaccion fijos o variables que reducirian la rentabilidad del activo si este se opera
en unidades fraccionarias pequefias. Podria modelarse mejor el problema, si se plantearan limi-
tes discretos en la cantidad de acciones minimas a comprar y en la cantidad maxima de activos
dentro del portafolio. Esta discretizacion transforma la formulacion original convexa en un pro-
blema de programacion entera mixta no lineal, perteneciente a la clase Np-Dura.

En base a estos puntos se plantea el problema de optimizacién con la modificacion de que
unicamente se podran operar unidades enteras de los activos financieros, para hacer del modelo
una explicacion mas fiel de la realidad. Formalmente,
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n n

n
min Z XiXjOjj — Z X i Ec3
i=1]

=1 i=1

donde x; representa la variable decision de compra del activo i, y;representa el retorno espe-
rado del activo iy o;jrepresenta la covarianza entre los activos iy j

XTEX — [u]TX Ec4

donde X € {0,1}" es un vector de variables de decision binarias (el 1 indica la compra del activo)
¥ € R™™ es la matriz de varianzas y covarianzas de los activos y p e R™1 el vector de retornos
esperados de los activos.

2.3 Optimizacioén combinatoria y modelos QUBO

Al plantearse el problema desde la perspectiva de compra o no compra del activo teniendo
en cuenta unidades enteras, se podra interpretar el problema como uno de optimizacién combi-
natoria (Glover et al., 2018). Este tipo de problemas ocurre cuando se tiene un conjunto de
decisiones del tipo si o no, que individualmente tienen una funcion asociada que serd su
costo/beneficio. En términos generales, dado un cierto nimero de espacios debo elegir qué ele-
mento ubico en cada espacio de tal manera que el costo asociado a toda la combinacion sea el
minimo posible (o de tal manera que el beneficio asociado a toda la combinacion sea el méximo
posible).

La resolucion de problemas de optimizacion combinatoria con computadoras clasicas re-
quiere actualmente una gran cantidad de recursos y conlleva altos tiempos de computo, esto se
debe a la naturaleza de los algoritmos clasicos de “fuerza bruta” que prueban cada una de las
posibles trayectorias del problema para luego comparar resultados. Al aumentar el nimero de
variables a analizar el crecimiento del tiempo de computo es exponencial. En el caso especifico
donde se trabaja con optimizacion de portafolios si se tienen en cuenta tan solo 50 activos fi-
nancieros (nimero de acciones dentro del indice Euro Stoxx 50) y tomaramos como referencia
de calculo una potencia de 1.000.000.000 de operaciones por segundo (esto quiere decir que se
analizan 1.000.000.000 de las posibles combinaciones de portafolio por segundo). El total de
combinaciones posibles es de 1.099.511.627.776 (méas de un billéon de combinaciones) lo que
tardaria un total de 13,03 dias para su célculo, y si agregaramos 10 activos el tiempo de calculo
ascenderia a 37 afios.

Importantes avances en la optimizaciéon combinatoria vinieron de la mano, con la imple-
mentacion de modelos QUBO (quadratic unconstrained binary optimization). La relevancia
que tienen los modelos al abarcar problemas de optimizacién combinatoria se ve reforzada ante
el hecho de que puede demostrarse su equivalencia con el modelo de Ising. Este Gltimo juega
un rol prominente en la fisica, lo que permite pensar a los modelos QUBO como soluciones
para problematicas de fisica aplicada con solucion en la computacion cuantica. Sumado a esta
ventaja, se tiene que los problemas de optimizacion binaria con restricciones podran ser refor-
mulados, a partir de una funcion de penalidad (Glover et al., 2018). Esta funcioén de penalidad
permite transformar restricciones del tipo inecuacidn, a un problema de optimizacion tradicio-
nal con sola una funcién objetivo (esto nos permitira luego trabajar con computadoras cuanticas
de una manera “natural”).
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Asi el problema de optimizacion del portafolio serd primero formulado como un modelo
QUBO para luego hallar su equivalente en un modelo de Ising. Para integrar condiciones de la
realidad al problema se le agregard una restriccion presupuestaria, reformulando el problema
original a través de una funcion de penalidad cuadratica utilizando variables de holgura (Co-
dognet, 2025, Sharma & Lau, 2025). Se debera tener en cuenta que el uso de variables de hol-
gura es de ayuda en el planteamiento del problema, pero también es un limitante para el mismo
ya que por cada variable de holgura binaria a utilizar se necesitard un qubit extra en la unidad
de procesamiento quantico (QPU) (Sharma & Lau, 2025). La restriccion estara dada por

n
Binferior < Z Pl Xj < Bsuperior Ec5
i=1

donde, P; representa el precio del activo 1 y x; representa la variable decision de compra del
activo i.
Reformulando la restriccion como una igualdad exacta,

n
Zpixi + S = Bsuperior Ec6
i=1

donde § debe cumplir 0 <'S < Bgyperior — Binferior Al agregar una nueva variable, que puede
tomar valores no binarios se debera representar a la misma como una suma de variables binarias
auxiliares a través de una expansion de base 2,
K
S = ) 2k, Ec7

k=0

Donde s, € {0,1} y K = Entero (logZ(BsuperiOr - Binferior)), siendo K conceptualmente el ni-

mero de qubits extras que se necesitaran para la resolucion del problema. Reemplazando S en
la restriccion se tiene

n K
Z Pix; + Z 2kSk - Bsuperior =0 Ec8
i=1 k=0

La funcion de penalidad queda definida de la siguiente manera

n K 2
Penalidad = A (Z Pix; + Z 2Ksy — Bsuperior) Ec9
i=1 k=0

El problema de optimizacién final formulado como un modelo QUBO, queda expresado de
la siguiente manera
2

n n n n K
Z Z XiX;O0ijj — Z Xy + A(Z Px; + Z ZkSk — Bsuperior) Ec 10
i=1 k=0

i=1j=1 i=1

donde A es un coeficiente de penalidad, que dependiendo del valor que se le asigne castiga en
mayor o menor medida al algoritmo cuando calcule un portafolio que se desvie del limite de
presupuesto. A partir de la ecuacion 10 se continuara trabajando en la seccion 3 para pasar del
modelo QUBO obtenido a un hamiltoniano de Ising, desarrollandose las equivalencias posibles
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entre el modelo financiero y el fisico y la solucioén propuesta dentro del area de la computacion
cuantica.

2.4 “Maldicion de la dimensionalidad” y aplica-
cién practica en Python

Markowitz originalmente (Markowitz 1952, 1959) plantea un problema de programacion
cuadratica, el cual es convexo y facil de resolver sin necesidad de una gran capacidad de hard-
ware. El trabajo de Markowitz abri6 el camino para el desarrollo de diferentes modelos de op-
timizacion de portafolios que buscarian cubrir las deficiencias de este e intentar superarlo. Re-
visando los métodos con mayor relevancia se podran dividir en tres grandes grupos (Gunjan &
Bhattacharyya, 2023), modelos clasicos y estadisticos, modelos de machine learning y por ul-
timo los algoritmos evolutivos o modelos “metaheuristicos”.

Dentro de los modelos cldsicos podemos encontrar el modelo de media-varianza (Marko-
witz & Todd, 2000), el cual requiere el calculo de la matriz de covarianza de los activos, que
mide como se relacionan los activos entre si, a medida que el numero de activos crece el tamafo
de la matriz aumenta cuadraticamente. Siguiendo la misma linea, modelos basados en el VaR
(Jorion, 2007) fallan al utilizarle con portafolios que manejan grandes cantidades de activos
(Gunjan & Bhattacharyya, 2023), al no tener una forma funcional analitica y generalmente pre-
sentar una funcién no lineal y no convexa el proceso de optimizacion termina por brindar como
solucién minimos locales ante del crecimiento del nimero de activos a analizar.

Los modelos que hacen uso de técnicas de machine learning no sufren de la “maldicion de
la dimensionalidad” en términos de tiempo o costo computacional sino que, al enfrentarse a
grandes cantidades de activos, pierden la capacidad predictiva para inferir patrones validos den-
tro de los datos. Dentro de estos podemos encontrar modelos de aprendizaje por refuerzo (rein-
forcement learning), redes neuronales (neural networks) o modelos SVM (support vector ma-
chine).

En los primeros, un “agente” debe recorrer un espacio de estados y tomar acciones para
recibir recompensas, al aumentar el nimero de recorridos que debe realizar este agente aumen-
tan exponencialmente impidiendo un correcto aprendizaje. En el caso de las redes neuronales
estas si pueden manejar cantidad masivas de datos, pero exigen una capacidad de computacion
drésticamente superior con las demas alternativas y presenta una estructura de “caja negra” lo
que reduce su capacidad auto explicativa. Los modelos SVM, presentan dificultades cuando se
enfrentan a grandes volimenes de datos por la presencia de ruido estadistico, lo que hace que
el margen de separacion entre una buena y mala inversion sea mas borroso y el desempefio del
modelo disminuya.

Los modelos metaheuristicos se basan en algoritmos evolutivos que explican el proceso de
evolucion bioldgica. Dentro de estos, se encontraran algoritmos como el de optimizacioén por
enjambre de particulas, optimizacion por colonia de hormigas y algoritmos multiobjetivo. El
primero no puede manejar problemas de optimizacion discreta de manera nativa y ademas
tiende a converger prematuramente lo que hard que devuelva minimos locales. En el segundo
la distribucion probabilistica que guia a los “agentes” cambia drasticamente entre iteraciones
del bucle, lo que provoca que el tiempo de convergencia no esté garantizado. Los algoritmos
multiobjetivo tienen problemas al enfrentarse a entornos de hiperdimensionalidad donde el ma-
nejo de los hiperpardmetros del modelo se dificulta.
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A continuacion, se desarrolla un ejemplo del proceso de optimizacidon de portafolio clasico
a través del lenguaje de programacion Python. Para tal fin, se selecciona un universo de 10
activos teniendo en cuenta una restriccion presupuestaria. Se realiza la optimizacion de manera
entera y binaria. El algoritmo de “fuerza bruta” ejecuta tantas iteraciones como combinaciones
posibles de portafolios existan; en el caso de estos 10 activos, las combinaciones posibles son
1.024. Se calcula la matriz de covarianza de los activos, que crece de manera cuadratica o(n?)
con respecto a estos, esto quiere decir que si la cantidad de activos se duplica el costo compu-
tacional para calcular la matriz se cuadruplica. En este ejemplo, una matriz de 10 activos re-
quiere del calculo de 100 covarianzas, como se ve en la ilustracion 1.

llustracion 1: Matriz de covarianzas
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Luego, se calcula el ratio de Sharpe, el cual se toma como medida de rendimiento del por-
tafolio de cada combinacién posible de activos. Se seleccionan los cinco portafolios con mayor
ratio de sharpe que se encuentren dentro de la restriccion de presupuesto. En este proceso ite-
rativo es donde aparece el problema mas grave, ya que al aumentar el nimero de activos que se
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incluyen dentro del portafolio, utilizando cantidades binarias o enteras, el nimero de combina-
ciones posibles crece de manera exponencial o(n?), lo que anadlogamente aumenta el costo
computacional del problema de manera drastica al considerar mas activos. Se puede observar
en la ilustracion 2 que la frontera eficiente obtenida no tiene la forma clasica continua, sino que
presenta picos mas drasticos, esto es debido a la discretizacion del problema.

Puede tomarse nocion del problema con la maldicion de la dimensionalidad cuando se com-
para el tiempo de cOmputo necesario para iterar sobre la totalidad de las combinaciones posibles
de portafolios simulando una potencia de célculo de 1.000.000.000 de operaciones por segundo,
existen computadoras con una potencia de calculo mayores, pero son de dificil acceso fisico
debido a sus altos costos y aquellas firmas que acceden a ellas lo hacen a través de servicios en
la nube.

Podra observarse en las ilustraciones 3 y 4 que a partir de una cantidad de activos mayor o
igual a 50, los tiempos de coémputo necesarios ascienden desde 13 dias para 50 activos hasta
mas de 1.000 afos en el caso de 65 activos a considerar. Esta es una limitaciéon importante a
considerar a la hora de realizar una optimizacioén de portafolios, ya que con la rapidez de los
movimientos de los mercados financieros actuales es necesario un rebalanceo constante de las
cantidades invertidas en los diversos activos, si esto no puede realizarse de una manera eficiente
y rapida el inversor podria quedarse fuera de los movimientos del mercado que lo beneficiarian.

lHustracién 3: Crecimiento exponencial de combinaciones
frente al tiempo de computo

Crecimi ¥ ial de Combinaci (27) Tiempo Estimado de Cémputo Clasico

Tiempo Estimado (Afos)

Combinaciones a Evaluar

0 1 20 0 0 = & 0 1 0 » % 5 0 5 0
Cantidad de Actives (n) Cantidad de Actives (n)

lustracién 4: Comparativa del nimero de activos / combina-
ciones y tiempo de cdmputo clasico

Activos en Portafolio (n) Total de Combinaciones (2 °n) Tiempeo de Compute Clisico
E) 1,073.741,624 1.0737 Segundaos
a0 1,000,511,627,776 18.23 Minutos
50 1,125,899,306,842 624 13.03 Dias
35 36,028,707 .01E.963 968 1 Afios
&0 1.152.921,504,606,846,976 37 Afos
&5 36.893,483,147.419,103,232 1,169 Afos
0 1,180.591,620,717 411,303,424 37.411 Afios
Fi} 37.776,031,862,057,161,709,568 1,167,142 Afios
ED 1,208,925,819,614,629,174,706,176 38,308,348 Afios
o0 1,237,940,020,285,380,274,800,124 224 30,227 952,673 Afios

100 1,267.650,600,226,220,401,496,703,205,376 40,169,423,537,530 Afos
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El recorrido desarrollado en esta seccion ha permitido evidenciar las limitaciones operativas
del enfoque clasico de media-varianza cuando se enfrenta a restricciones de mercado reales. La
necesidad de discretizar el problema, incorporando decisiones de compra/venta en unidades
enteras y un presupuesto acotado, transforma la formulacién convexa original en un problema
de optimizacién combinatoria NP-duro, donde el tiempo de computo crece exponencialmente
con el namero de activos. Esta "maldicion de la dimensionalidad" constituye el principal obs-
taculo que motiva la busqueda de nuevos paradigmas computacionales. En la siguiente seccion
se explorard como la computacion cuantica, a través del modelo de Ising, ofrece un camino
alternativo para abordar esta complejidad, traduciendo el problema financiero a un lenguaje
fisico que los algoritmos cudnticos pueden procesar de manera natural.

3. El paradigma cuéantico: Del QUBO al
modelo de Ising de campo transversal

3.1 Fundamentos de la computacion cuantica apli-
cados a la optimizacién de carteras

Las computadoras cudnticas, cuyos fundamentos fueron propuestos en la década de 1980
por Richard Feynman para la simulacion de sistemas cuanticos (Feynman, 1982), y posterior-
mente formalizados por David Deutsch como un modelo de computacion universal (Deutsch,
1985), se basan en leyes conocidas y estudiadas por la fisica cudntica con bastante anterioridad.
Una de las problematicas que demord su aparicidn es el estricto control que se requiere sobre
el estado de un sistema fisico, el control de su evolucion temporal y la capacidad de medicion
de un estado individual. Por otra parte, la dindmica de un sistema cudntico es sumamente com-
plicada de simular con una computadora digital en costos de computo. Si se pretende almacenar
informacion en la memoria acerca del estado del sistema, se requiere un orden de 2¥nimeros
complejos, sumado a que la dindmica implica resolver numéricamente ese mismo nimero de
ecuaciones acopladas utilizando matrices de evolucién de dimension 2¥x2N. Para este pro-
blema, cualquier simulacién numérica requiere recursos que aumentan de forma exponencial.

En contraste con las limitaciones clésicas, el enfoque cudntico para la optimizacidon propone
un cambio de paradigma al aprovechar fendmenos como la superposicion y el entrelazamiento
para procesar informacion a escalas inalcanzables para la tecnologia convencional (Fernandez-
Pendas et al., 2022; Paz et al., 2024; Morapakula et al., 2025). En lugar de evaluar cada com-
binacion de activos de forma secuencial, algoritmos como el recocido cuantico (quantum an-
nealing) y el QAOA (quantum approximate optimization algorithm) utilizan la dinamica fisica
intrinseca de los sistemas cuanticos para explorar espacios de soluciones masivos de manera
simultanea (Farhi et al., 2014; Naik et al., 2025).

Para comprender el alcance de las computadoras cuénticas, es importante distinguir sus pro-
piedades operativas frente a los sistemas clasicos. La unidad estructural de estos dispositivos es
el qubit, el cual, a diferencia del bit convencional limitado a estados discretos de 0 o 1, posee
asociados dos estados ortogonales|0), |1) que forman la base computacional {|0),|1)} (Paz et
al., 2024). Un qubit no se restringe a encontrarse en un estado Unico, sino que su condicion
mas general es la superposicion coherente, expresada matematicamente como |¢d) = al0) +
B|1), donde las amplitudes complejas a y f definen la probabilidad de medir cada estado (Naik
et al., 2025; Paz et al., 2024). Consecuentemente, un sistema de qubits define un espacio de
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Hilbert de dimension 2V, lo que faculta al hardware para representar y procesar simultanea-
mente una cantidad masiva de estados que excede la capacidad de las memorias digitales tradi-
cionales.

Otra propiedad critica es el entrelazamiento, un fenémeno donde los estados de multiples
qubits quedan vinculados de forma intrinseca, imposibilitando la descripcion de un qubit de
manera independiente a los demas del sistema (Naik et al., 2025; Paz et al., 2024). Esta capa-
cidad permite codificar correlaciones no locales, donde el cambio en el estado de una particula
influye instantdneamente en el de sus compaiieras entrelazadas, independientemente de la dis-
tancia fisica (Paz et al., 2024). Este concepto resulta idoneo para modelar la interdependencia
y las covarianzas entre activos financieros. Dado que en un portafolio el riesgo no es una varia-
ble aislada, sino que depende de los movimientos conjuntos del mercado, el entrelazamiento
permite que el hardware cudntico traduzca estas relaciones complejas de forma nativa.

Finalmente, la evolucion temporal de un sistema cudntico cerrado se canaliza a través de un
operador unitario y reversible, lo que garantiza la conservacion de las probabilidades y permite
que la dinamica pueda invertirse tedricamente sin pérdida de informacion (Paz et al., 2024).
Dicha evolucion esta gobernada por el hamiltoniano (H) del sistema, el cual representa su ener-
gia total y actlia como el generador de estas transformaciones. En el ambito de la optimizacion
financiera, el objetivo fundamental es identificar el estado fundamental o de minima energia
del sistema, el cual, bajo un mapeo matematico adecuado, codifica la solucién Optima a un
problema combinatorio complejo (Fernandez-Pendas et al., 2022).

Estas capacidades facultan el paralelismo cuéantico, definido como la habilidad de un algo-
ritmo para evaluar una funcidon sobre una superposicion de todas las entradas posibles en un
unico paso operativo. Sin embargo, dado que la informacion reside en la fase del sistema, se
requiere de la interferencia cuantica para que las amplitudes de probabilidad de las soluciones
erroneas se cancelen entre si y la probabilidad de obtener la respuesta correcta se amplifique
mediante la manipulacion de estados coherentes (Farhi et al., 2014; Paz et al., 2024). El proceso
de computo concluye con la medicion, un acto proyectivo que colapsa el estado de superposi-
cion hacia un autoestado de la base computacional, introduciendo un indeterminismo funda-
mental donde la respuesta se extrae estadisticamente siguiendo la regla de Born (Naik et al.,
2025; Paz et al., 2024). Dicha regla establece que la probabilidad de obtener un resultado de-
terminado al medir un observable es igual al modulo al cuadrado de la proyeccion del estado
del sistema sobre el autoestado correspondiente (Naik et al., 2025). Este postulado es clave para
la fisica cuéntica, al permitir interpretar el cuadrado de la funcidon de onda como una densidad
de probabilidad para encontrar al sistema en una configuracion especifica (Paz et al., 2024).

3.2 El modelo de Ising como lenguaje de la

optimizacion

Para que el hardware cuantico pueda resolver un problema de optimizacion financiera, es
necesario traducir las necesidades logicas a un lenguaje fisico, a través del modelo de Ising,
originalmente concebido para estudiar el ferromagnetismo en redes de espines interactuantes
(Pérez Nadal, s.f.). En este modelo, cada decision binaria (como invertir o no en un activo) se
mapea a la orientacion de un espin que puede apuntar en dos direcciones opuestas (+1 o —1),
estableciendo un puente directo entre la optimizacion combinatoria y la fisica estadistica
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(Cohen et al., 2020; Naik et al., 2025). Este enfoque se fundamenta principalmente en el teo-
rema adiabatico, el cual establece que, si un sistema evoluciona con la lentitud suficiente, puede
alcanzar su estado fundamental de minima energia, el cual representa matematicamente la so-
lucion optima al problema planteado (Farhi et al., 2014; Naik et al., 2025; Morapakula et al.,
2025).

Para que este hardware pueda interpretar las necesidades financieras, el problema se traduce
a una formulacion de optimizacion binaria cuadratica no restringida (QUBO), la cual es equi-
valente al modelo de Ising de la fisica y permite unificar problemas NP-duros bajo una estruc-
tura matematica comun de espines interactuantes (Glover et al., 2019; Naik et al., 2025). El
modelo de Ising clésico se expresa mediante la siguiente funcion de energia:

m m
H = Z hisi + Z ]ijsisj Ec 11
i=1

<)

donde:
si € {—1; +1} es la variable espin que representa la decision binaria.
h; es el campo magnético local que actua sobre el espin i.
Jij representa el acoplamiento o interaccion entre los espines iy j.

El problema de optimizacion se transforma, de tal manera, en un problema donde el objetivo
serd hallar el estado fundamental del sistema, es decir, la configuracion de espines que minimiza
la energia total. Este estado fundamental codifica la solucion 6ptima al problema combinatorio
original.

3.3 Mapeo del QUBO al Ising clasico: La primera
traduccion financiero-fisica

El punto de partida para la mayoria de los problemas de optimizacién combinatoria en
computacion cuantica es el modelo QUBO. Este permite unificar una amplia variedad de pro-
blemas NP-duros bajo una unica estructura matematica (Glover et al., 2019; Naik et al., 2025).
En esta etapa, el problema es puramente combinatorio y las variables se tratan como bits bina-
rios, x; € {0,1} que representan la decision de invertir o no invertir en un activo financiero
(Cohen et al., 2020). Dado que el modelo es no restringido, las restricciones financieras, se
integran mediante funciones de penalizacion (Glover et al., 2019; Morapakula et al., 2025).
Para transformar la restriccién de presupuesto en una igualdad penalizable, se introducen va-
riables de holgura (s; ) mediante una expansion binaria. A partir de la formulacion del problema
de optimizacion de portafolios con restriccion presupuestaria obtenida en la seccion 2.3:

n 2

n n n K
Z Z XinO'ij - Z Xl + A(Z PiXi + Z ZkSk - Bsuperior) Ec12
i=1 k=0

i=17=1 i=1

Se procede a operar algebraicamente para fusionar la funcion objetivo (que mide riesgo y
retorno) con el desarrollo del término de penalizacion. Al expandir el cuadrado, se obtienen
tanto términos individuales como interacciones entre pares de variables (Glover et al., 2019).
Aprovechando la identidad fundamental de las variables binarias, donde x? = x; , los coeficien-
tes de retorno esperado y riesgo individual se agrupan con los términos lineales de la penaliza-
cion para conformar la diagonal principal (Q;;) de la matriz. Simultaneamente, las covarianzas
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entre activos y los productos cruzados derivados de la penalizacion se consolidan en los ele-
mentos fuera de la diagonal (Q;;), asegurando que cualquier configuracion que viole el presu-
puesto reciba un costo energético adicional. De esta manera, la matriz Q codifica tanto la fun-
cion objetivo como las restricciones del problema mediante funciones de penalizacion cuadra-
tica (Glover et al., 2019; Naik et al., 2025). Formalmente, el objetivo es minimizar la funcion
de costo:

y=x1Qx = 2 Qiix; + 2 QijXiXj Ec 13
T i<

Donde la diagonal principal (Q;;) codifica los retornos individuales y varianzas, mientras
que los elementos fuera de la diagonal (Q;;), representan las covarianzas de riesgo y los térmi-
nos cruzados de las penalizaciones. La conexion entre el modelo QUBO y el modelo de Ising
clasico se establece mediante la transformacion de variables x; = %, donde s; € {—1,1} repre-

senta el espin cuantico. Un espin en estado +1 representa la inclusion de un activo en la cartera,
mientras que el estado —1 representa su exclusion. Esta transformacion preserva la equivalencia
matematica entre ambas formulaciones. De esta manera, se obtiene un hamiltoniano de Ising

clasico:
m m
H =zhisi+Z]ij5isj+C Ec 14
i=1 i<
donde la constante C es irrelevante para la minimizacion y puede omitirse sin pérdida de gene-

ralidad. A partir de aqui, es posible la traduccién de los parametros financieros al lenguaje de

la fisica. En este punto, los campos magnéticos h; codifican el retorno esperado ajustado por

1

riesgo y la influencia del presupuesto, con h; = — 5 Qi — %Ej:ti Qj;- Notar que un retorno espe-

rado alto, contribuye negativamente a la funcion, favoreciendo que el espin se alinee en la di-
reccion +1, lo que se traduce a incluir el activo.
Por otra parte, los acoplamientos J;; representan las covarianzas entre activos y las interac-

. . ., . . 1 -
ciones cruzadas de la penalizacion presupuestaria, siendo J;; = 2 Qij- Notar que una covarianza

positiva contribuye positivamente a la funcién, lo cual penaliza la alineacion simultanea de
espines, incentivando la diversificacion de la cartera.

3.4 Del Ising clasico al Ising cuantico: EI modelo
de campo transversal (TFIM)

El modelo de Ising clasico presentado en la seccidon anterior representa a través del hamil-
toniano una funcidn de costo estatica. Sin embargo, para que un hardware cudntico pueda re-
solver el problema, es necesario convertir esta funcion de costo estdtica en un sistema fisico
dindmico gobernado por las leyes de la mecanica cuantica. Esto se logra transformando el pro-
blema mediante el modelo de Ising de cuantico, conocido como Modelo de Ising de Campo
Transversal (TFIM) donde los espines clasicos s; se convierten en operadores cuanticos o;° que
actuan sobre el espacio de Hilbert del sistema. En este punto, se reemplaza cada s; por el ope-
rador de Pauli-Z ¢/, cuyos autovalores son precisamente +1 y —1 (Cohen, 2020; Morapakula
etal., 2025). Ademas, se introduce un término adicional que no tiene analogo clasico, el campo
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transversal —; of, cuya intensidad esta controlada por un parametro dependiente del tiempo
que denotaremos A(t).

Este modelo trata la optimizacion de carteras como un proceso de minimizacion de estrés
fisico, donde la naturaleza cudntica del hardware explora todas las combinaciones posibles de
activos simultdneamente para hallar la de menor tension entre riesgo y beneficio. Asi, encontrar
el portafolio dptimo resulta fisicamente equivalente a identificar el estado fundamental o de
minima energia del sistema de espines (Morapakula et al., 2025; Naik et al., 2025). Cada com-
ponente del sistema fisico de Ising posee una analogia financiera precisa, formalizdndose me-
diante la siguiente expresion del Hamiltoniano dependiente del tiempo:

H(D) = 2 Jijo?o? + Z hio? — A(Y) Z o Ec 15
i i

i<

En esta ecuacion, el campo local h; codifica el retorno esperado de cada activo; este término
lineal se carga con el valor negativo de los rendimientos para que un retorno alto actiie como
un tirébn magnético que favorece la alineacion del espin hacia la compra (Cohen, 2020; Mora-
pakula et al., 2025). Por otro lado, los acoplamientos J;; representan la covarianza entre pares
de activos. Un valor de interaccidn positivo funciona como una penalizacion por riesgo, ya que,
si dos activos presentan una alta covarianza, el sistema incrementa su energia, incentivando la
diversificacion para reducir la volatilidad total del portafolio (Morapakula et al., 2025; Naik et
al., 2025).Finalmente, el término del campo transversal —A(t) ; o} introduce las fluctuaciones
cuanticas necesarias para habilitar el efecto tunel, permitiendo que el hardware atraviese barre-
ras energéticas y escape de minimos locales.

En el marco de la optimizacion, el hamiltoniano actiia como la funcién de costo del pro-
blema financiero. Minimizar la energia del sistema fisico es matematicamente equivalente a
minimizar el riesgo y maximizar el retorno de la inversion. Mientras que los retornos se tradu-
cen en campos magnéticos que empujan al activo a ser seleccionado, las covarianzas se mani-
fiestan como acoplamientos que rigen la interaccion entre los espines (Morapakula et al., 2025;
Naik et al., 2025).

Dado que el estado fundamental representa la configuracion de minima energia alcanzable,
su identificacion por parte del algoritmo equivale a hallar la cartera 6ptima situada en la frontera
eficiente (Cohen, 2020; Morapakula et al., 2025). En este entorno, la introduccion de campos
transversales en el modelo de Ising cuantico induce fluctuaciones que habilitan el efecto tinel,
permitiendo al sistema atravesar barreras energéticas y escapar de minimos locales (Naik et al.,
2025). Finalmente, fundamentado en el teorema adiabatico, si el sistema evoluciona con la len-
titud suficiente, se garantiza que el hardware alcanzara su estado fundamental de minima ener-
gia, el cual representa matematicamente el portafolio 6ptimo (Morapakula et al., 2025).

El recorrido desarrollado en esta seccion ha permitido establecer un puente entre el pro-
blema financiero y la computacion cuantica. Partiendo de la formulacion QUBO, se ha mos-
trado su equivalencia con el modelo de Ising cldsico. Posteriormente, se ha extendido este mo-
delo al Ising de campo transversal (TFIM), donde la introduccion del campo transversal con-
vierte la funcion de costo estatica en un sistema fisico dindmico gobernado por el teorema adia-
batico.

En la siguiente seccion, se analizard como esta dindmica fisica se traduce en protocolos de
computo especificos mediante los dos paradigmas dominantes, el recocido cudntico (quantum
annealing), que utiliza una evolucion adiabatica analogica y continua, y el QAOA (quantum
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approximate optimization algorithm), un algoritmo hibrido variacional que discretiza esta evo-
lucion para procesadores basados en puertas logicas

4. Algoritmos cuanticos para la optimizacion
de portafolios: recocido cuantico y QAOA

En esta seccion, se describen los dos paradigmas algoritmicos predominantes para ejecutar
esta optimizacion en la actualidad. El primero corresponde al recocido cuantico (quantum an-
nealing), a través de computadoras optimizadoras provistas por D-Wave. La principal ventaja
es su escalabilidad, puede manejar problemas con numerosas variables, aunque la precision de
la solucion puede verse afectada por el ruido y las limitaciones de conectividad del hardware.

El segundo enfoque es el QAOA (quantum approximate optimization algorithm), un algo-
ritmo hibrido variacional que utiliza procesadores basados en puertas 16gicas. Combina un cir-
cuito cuantico parametrizado en computadoras cuanticas universales provistas por IBM, con un
optimizador clasico encargado de ajustar los angulos para minimizar la energia del sistema. La
principal ventaja es su flexibilidad, al ejecutarse en hardware universal, puede implementar
correccion de errores y circuitos mas complejos. Sin embargo, su escalabilidad estd limitada
por el numero de qubits disponibles y la profundidad del circuito que puede tolerarse antes de
que el ruido degrade la sefial (Farhi et al., 2014; Naik et al., 2025; Morapakula et al., 2025).

Para comprender las metodologias de D-Wave e IBM (Qiskit) es fundamental entender que
ambas buscan identificar el estado fundamental (minima energia) de un hamiltoniano del pro-
blema, pero lo hacen mediante procesos fisicos y logicos distintos.

4.1 Recocido cuantico (quantum annealing)

Este método, implementado por sistemas como los de D-Wave, se fundamenta directamente
en el teorema adiabatico (Morapakula et al., 2025). Dicho teorema establece que si un sistema
se inicializa en el estado fundamental de un Hamiltoniano inicial conocido (H,) y evoluciona
con la lentitud suficiente hacia un Hamiltoniano del problema complejo (H,), el sistema per-
manecera en su estado de minima energia durante toda la trayectoria. Aunque en las implemen-
taciones practicas la condicioén adiabatica no siempre se cumple de forma estricta debido al
ruido térmico, el proceso aproxima esta evolucion para alcanzar soluciones de alta calidad.

Se puede sintetizar el algoritmo en 3 etapas claves. La primera consiste en la preparacion
del estado inicial. El sistema se inicializa en una superposicion uniforme de todos los estados
posibles en la base computacional. Fisicamente, esto se logra preparando el sistema en el estado
fundamental de un hamiltoniano de campo transversal, definido como Hy = =, o}, donde o*
es el operador de Pauli-x. La segunda corresponde al proceso de recocido y contempla la evo-
lucion temporal. Se reduce gradualmente la influencia del campo transversal mientras se incre-
mentan los acoplamientos y campos locales forzando al sistema a encontrar el minimo del ha-
miltoniano del problema (H;), dada la siguiente funcion:

t t
H(t)=(1——)H0+—H1 Ec 16
T T

siendo 7 el tiempo de recocido, que suele oscilar entre 20 y 200 us.
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Durante esta transicion, el sistema utiliza el efecto tunel para saltar entre estados vecinos y
atravesar barreras energéticas, permitiendo que los espines encuentren el minimo global del
hamiltoniano de Ising (H;) sin quedar atrapados en minimos locales (Cohen, 2020; Naik et al.,
2025).La tercer etapa corresponde a la medicion final. Al finalizar el tiempo 7, se mide el estado
de los qubits en la base de Pauli-Z. Esta accion proyecta el sistema en una configuracion de bits
clasicos que representa la solucion optima (Morapakula et al., 2025). En hardware real, este
proceso se repite iterativamente para generar una distribucion estadistica y mitigar posibles
errores de lectura o rupturas de (Cohen, 2020).

En el ambito financiero, el hamiltoniano de problema codifica la matriz QUBO del portafo-
lio (Glover et al., 2018; Naik et al., 2025). El proceso utiliza las fluctuaciones cuanticas para
habilitar el efecto tunel, mecanismo que permite a los qubits atravesar barreras energéticas en
el paisaje de soluciones y escapar de minimos locales que atraparian a un optimizador tradicio-
nal (Naik et al., 2025; Cohen et al., 2020). Una ventaja critica de este enfoque es su escalabili-
dad en la era NISQ: arquitecturas como la Advantage de D-Wave ya superan los 5,000 qubits
con conectividades de hasta 20 vias, lo que facilita el analisis de universos de inversion mucho
mas extensos que los procesadores basados en puertas logicas (Naik et al., 2025; Morapakula
et al., 2025). Sin embargo, su rendimiento depende criticamente del preprocesamiento clasico,
incluyendo el escalado de coeficientes y el ajuste de la fuerza de la cadena para preservar las
correlaciones de riesgo en el hardware fisico (Cohen, 2020).

4.2 Algoritmo de optimizacion aproximada
cuantica (QAOA)

El QAOA es un algoritmo hibrido y variacional disefiado especificamente para computado-
ras cuanticas universales basadas en puertas 16gicas, como las de IBM. Este método puede in-
terpretarse como una discretizacion o trotterizacion de la evolucion adiabatica continua descrita
en el recocido. Al pertenecer a la familia de los algoritmos cuédnticos variacionales (VQA), su
objetivo es minimizar el uso de recursos cuanticos delegando la optimizacion de parametros a
un procesador clasico, lo que lo hace ideal para los dispositivos de la era NISQ (Farhi et al.,
2014; Fernandez-Pendas et al., 2022; Naik et al., 2025).

El proceso se ejecuta a través de un bucle que alterna un procesador cuantico (QPU) encar-
gado de preparar estados cudnticos parametrizados. Este mide y envia la estimacion de la ener-
gia media a un procesador clasico (CPU) el cual, mediante un optimizador de caja negra, calcula
nuevos parametros para reducir la funcién de costo. La estructura del algoritmo se basa en la
aplicacion alternada de dos operadores unitarios, un operador de costo (U(C,y)), que codifica el
objetivo financiero y las penalizaciones, y un operador mezclador (U(B, B)), que induce la ex-
ploracion del espacio de estados. Este ciclo se organiza en capas (p). Un optimizador clésico
recibe los resultados del hardware cuantico y ajusta los angulos (y, f) para minimizar la energia
en la siguiente iteracion. A medida que el nimero de capas aumenta, la aproximacion se vuelve
mas precisa, convergiendo hacia la solucion 6ptima del portafolio (Farhi et al., 2014; Fernan-
dez-Pendas et al., 2022; Naik et al., 2025).

El proceso se puede sintetizar en 5 fases clave. La primera, corresponde a la preparacion del
estado inicial en el hardware cuantico, donde se codifica el hamiltoniano. Se crea una superpo-
sicion uniforme de todos los estados posibles mediante la aplicacion de puertas de Hadamard
en todos los qubits. En la segunda fase, se inicia el circuito cudntico compuesto de p capas que



46 Jornadas de Administracion Financiera 465

alterna dos tipos de operaciones a través del operador de costo U(C,y) = e~'YHe (que aplica ro-
taciones alrededor del eje z segun el Hamiltoniano del problema) y el operador de mezcla
U(B, B) = e"PHe (que aplica rotaciones alrededor del eje x). El estado final se expresa como:

p

IB,Y) = 1—[ e~iBiHp g-iviHe [g) Ec 17

j=1

donde p corresponde a la profundidad del circuito y los parametros y, 8 son variacionales.

La fase 3 incluye la medicion y estimacion de energia. Aqui se mide el estado en la base
computacional repetidas veces para estimar el valor esperado del Hamiltoniano del problema.
La fase 4 corresponde a la optimizacion en hardware clasico y se lleva a cabo mediante un
optimizador (COBYLA, SPSA, o SLSQP) que recibe el valor de energia y establece nuevos
valores para los pardmetros y, f reiniciando el ciclo cuantico. La fase 5 es donde se produce la
convergencia una vez que el optimizador clasico encontré los dngulos 6ptimos que minimizan
la energia. En este punto se realiza la medicion final para extraer la mejor solucion aproximada
al problema del portafolio.

La implementacion practica de los modelos dindmicos descritos anteriormente se enfrenta
hoy al desafio de la era NISQ (noisy intermediate-scale quantum), etapa caracterizada por pro-
cesadores de escala intermedia que son altamente sensibles al ruido y a la decoherencia (Naik
et al., 2025; Herman et al., 2022). La decoherencia representa la pérdida de las propiedades
cuanticas fundamentales como la superposicion coherente y el entrelazamiento, debido a la in-
terferencia del entorno ambiental (Naik et al., 2025; Paz et al., 2024). Ante estas limitaciones
fisicas del hardware actual, la estrategia mas eficiente consiste en el desarrollo de algoritmos
hibridos cuantico-clasicos (Morapakula et al., 2025; Egger et al., 2020).

En este esquema de trabajo, la computadora cuantica (QPU) actia como un co-procesador
especializado en resolver la seleccion combinatoria de activos (la tarea NP-dura de decidir qué
activos incluir), mientras que la computadora clasica (CPU) gestiona las tareas de optimizacion
continua, como la asignacion de pesos exactos y el ajuste fino de parametros de riesgo (Mora-
pakula et al., 2025; Naik et al., 2025).

En la siguiente seccion se aborda la implementacion practica de estos dos paradigmas en
simuladores cuanticos, utilizando los SDKs Ocean de D-Wave y Qiskit de IBM, con el fin de
evaluar su desempefio frente a los solvers clasicos y validar los fundamentos tedricos desarro-
llados.

5. Implementacion en simuladores cuanti-
cos: Ocean (D-Wave) y Qiskit (IBM)

El objetivo de esta seccion es realizar una comparativa a partir de la implementacion prac-
tica de los algoritmos descritos anteriormente en simuladores cudnticos. Para tal fin, se utilizan
los SDKs Ocean de D-Wave y Qiskit de IBM. Se presentan los resultados obtenidos, compa-
rando el desempefio de cada uno frente a los solvers clasicos.
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5.1 Implementacion en simulador de recocido
cuantico de Ocean D-Wave versus método
clasico de fuerza bruta

Ocean D-Wave constituye un conjunto de herramientas de codigo abierto que facilita la
construccion y resolucion de problemas para ser resueltos por computadoras cuanticas optimi-
zadoras, que realizan el algoritmo de recocido cuantico. El simulated annealing sampler es un
simulador incluidos en Ocean SDK, que imita el proceso del recocido cuantico de D-Wave en
hardware tradicional. Por lo tanto, aunque no es un hardware cuantico real, es una herramienta
de software para experimentar y probar los problemas formulados para estos sistemas.

Para realizar la optimizacion a través del simulador de recocido cudntico se seleccionaron
10 activos bursatiles ('AAPL', 'INJ', 'GOOGL','AMZN', ' NVDA'", 'INTC', 'PFE', JPM', 'TSLA,
'LMT") y se establecié un periodo de tiempo especifico (desde 1-1-2024 hasta 31-12-2025) para
la descarga de datos. Se utiliz6 la libreria yfinance para obtener los precios de cierre historicos.
A partir de estos, se calcularon los retornos diarios, la matriz de covarianza y los retornos me-
dios, fundamentales para la formulacion del problema. Se estableci6 un presupuesto inicial de
800 dolares y un rango de tolerancia considerando una banda inferior de 640 dolares y una
banda superior de 960 dolares.

Inicialmente, el problema de optimizacion de cartera se transformo en un problema QUBO.
Esta formulacion permitio codificar la seleccion de activos (variables binarias) y la relacion
entre riesgo y retorno en una funcioén objetivo, donde minimizar la energia es equivalente a
maximizar el ratio de Sharpe, ajustado con un parametro de aversion al riesgo determinado.
Luego, se implement6 la optimizacion con el simulador D-Wave: Se emple6 simulated annea-
ling sampler de dimod, el cual simula el proceso de recocido cudntico para encontrar soluciones
al problema QUBO. Se realizaron 2000 lecturas para explorar el espacio de soluciones. Estas
soluciones obtenidas del simulador fueron post-procesadas para aplicar la restriccion presu-
puestaria de manera dura. Para cada cartera seleccionada que cumplia el presupuesto, los pesos
de los activos se calcularon de forma proporcional a sus precios actuales, asegurando una dis-
tribucion realista. Se identificaron las 5 mejores carteras segun el nivel de energia obtenido
(menor energia es equivalente a un mejor ratio de Sharpe), calculando sus métricas (retorno,
riesgo, Sharpe) y visualizando la cartera 6ptima como puede observarse en la ilustracion 5.

Paralelamente se implemento el algoritmo clésico. Este caso sirvié como punto de referen-
cia para validar los resultados obtenidos con el simulador D-Wave. El objetivo fue encontrar la
cartera Optima para los mismos 10 activos y restricciones, utilizando un enfoque de fuerza bruta.
Se utilizaron los mismos activos, rangos temporales y datos financieros que para la implemen-
tacion anterior. Dada la pequefia cantidad de activos, se iteraron 219 posibles combinaciones de
seleccion de activos. Para cada una, se calcul6 el costo total y se descartaron las carteras que
no caian dentro de la banda presupuestaria definida. Los pesos se asignaron proporcionalmente
al precio de los activos seleccionados. Para cada cartera factible, se calcularon el retorno, la
volatilidad y el ratio de Sharpe, seleccionando las cinco mejores carteras.

En la ilustracion 6 se puede observar el grafico de frontera eficiente cldsica con las mejores
carteras obtenidas que superpone los resultados obtenidos de las cinco mejores carteras del si-
mulador de recocido cuantico para comparar directamente la calidad de las soluciones. El mé-
todo clasico de fuerza bruta garantiz6 la identificacion del 6ptimo para este problema de pe-
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llustracion 5: Resultados de cartera 6ptima con simulador de

recocido cuantico
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llustracién 6: Comparativa de las cinco mejores carteras

obtenidas por cada método
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quena escala. La comparacion visual muestra que las carteras Optimas encontradas por el simu-
lador estaban muy cerca, e incluso coincidian, con el 6ptimo clésico. Este caso evidencia la
capacidad del recocido simulado para generar soluciones de alta calidad, aunque tedricamente
no garantiza el Optimo global como la fuerza bruta para problemas pequeios.

También se muestra en la ilustracion 7 las cinco mejores carteras obtenidas por el simulador
de recocido cuantico y las cinco mejores obtenidas por el método de fuerza bruta. Se exhiben a
su vez las métricas relevantes de cada cartera y su composicion de activos. Se debe tener en
cuenta que el recocido simulado es un algoritmo heuristico que no garantiza encontrar el 6ptimo
global, pero busca soluciones de alta calidad de manera eficiente. En este caso, se puede ver
que ambos métodos coinciden en la eleccion de la cartera Optima. Esto constituye una demos-
tracion de la capacidad del recocido simulado para encontrar soluciones globalmente 6ptimas
o muy cercanas a ellas, incluso sin una bisqueda exhaustiva. El sampleset de D-Wave propor-
ciona multiples soluciones de baja energia. Al procesarlas y filtrarlas, se puede identificar un
conjunto de carteras casi Optimas, lo cual podria ser valioso para la toma de decisiones, ofre-
ciendo alternativas con ligeras variaciones en riesgo/retorno.

llustracion 7: Top 5 de las mejores carteras obtenidas por
cada algoritmo y sus métricas

Método Posicidn Sharpe Retorno Anualizado Riesgo Anualizado Costo Total Activos

D-Wave Simulador 22183 43.17% 19.46% $710.84  JNJ, GOOGL, NVDA, JPM
D-Wave Simulador 2 21553 47.36% 21.98% $705.39 JNJ, NVDA, INTC, JPM
D-Wave Simulador 2.1464 45.85% 21.36% $729.16 GOOGL, NVDA, JPM
D-Wave Simulador 4 1.9680 39.19% 19.91% $943.37 NVDA, INTC, JPM
D-Wave Simulador 1.9112 42.33% 22.15% $937.92 GOOGL, NVDA, JPM, TSLA
Clasico (Fuerza Bruta) 2.2183 43.17% 19.46% $710.84 NVDA, INTC, JPM

Clasico (Fuerza Bruta) } 41.80% 19.00% $734.61 NVDA, INTC, JPM, TSLA

Clasico (Fuerza Bruta) 3 5 | 47.36% 21.98% $705.39 GOOGL, NVDA, JPM

Clasico (Fuerza Bruta) ! 45.85% 21.36% $729.16 GOOGL, NVDA, JPM, TSLA

Clasico (Fuerza Bruta) 0874 50.76% 24.32% $819.65 GOOGL, INTC, JPM

Para explorar la ventaja del recocido simulado en problemas més grandes, se realiz6 una
nueva corrida incrementando el nimero de activos en nuestra cartera a 50. Con este nimero de
activos, la busqueda por fuerza bruta se vuelve computacionalmente inviable, pero el recocido
simulado auin puede encontrar soluciones de calidad en un tiempo razonable.

El proposito de este caso fue demostrar la escalabilidad y la ventaja del recocido simulado
cuando el numero de activos aumenta significativamente, haciendo que la fuerza bruta sea
computacionalmente inviable. Dado el mayor nimero y valor de los activos, el presupuesto se
recalculd dinamicamente como un porcentaje del valor total de todos los activos disponibles.
Se utilizé un rango mas amplio para el presupuesto con el fin de aumentar la probabilidad de
encontrar soluciones factibles en un espacio de busqueda mas grande. Se identificaron las cinco
mejores carteras encontradas por el simulador en un tiempo estimado de 40 minutos y luego, se
calcularon sus métricas que pueden observarse en la ilustracion 8. El simulador D-Wave fue
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capaz de procesar y encontrar cinco carteras 6ptimas que cumplian con las restricciones presu-
puestarias para los 50 activos. Esto demuestra la viabilidad computacional del recocido simu-
lado para problemas de mayor escala.

lustracion 8: Top 5 de mejores carteras obtenidas por el
simulador de recocido cuantico considerando 50 activos

Riesgo

Anualizado Anualizado Activos

Método Posicidn Sharpe

D-WaveSumuIadc_r(SQ 1.0518 17.48% 16.62%  $760006.00 BRK-A, JPM, V, XOM, LLY, KO, MRK, ABBV,
activos) DIS, N...

- e e - MSFT, AMZN, BRK-A, JPM, V, MA, PEP,
3 a7% 5 61% ¢ 7268 4 L . JPM, V, MA, PEP,
1.0513 17.479 16.61 $760172.68 CMCSA, CRM...
D-Wave Simulador (50 o , .~ AAPL, MSFT, NVDA, META, JPM, MA, XOM,

activos) 1.0492 17.45% 16.63%  $758774.30 CVX LLY...

D-Wave Simulador (50 ) GOOGL, TSLA, JPM, V, HD, XOM, CVX,

1.0494 17.45% 16.63%  $759255.74

activos) NFLX, AMD, ...

D-Wave Slmuladcr (St;l 10506 17.46% 16.62%  $760127.50 BRK-A, JPM, V, UNH, MA, XOM, DIS, NFLX,
activos) CMCSA,...

Como reflexion a partir de esta implementacion, se puede decir que, para problemas de
pequena escala, la fuerza bruta es de mayor precision. Garantiza la identificacion del dptimo si
logra explorar todas las posibles combinaciones. Su principal limitacion es la escalabilidad dado
que el nimero de combinaciones crece exponencialmente con el nimero de activos, volvién-
dose computacionalmente inviable muy rapidamente. En cuanto al recocido simulado, su mayor
ventaja es la escalabilidad. Estos algoritmos estan disefiados para explorar eficientemente es-
pacios de busqueda amplios, permitiendo encontrar soluciones de calidad para problemas con
un gran nimero de activos donde la fuerza bruta es imposible. Como se vio para el primer caso
de 10 activos, en problemas pequefios, puede converger al optimo o muy cerca de €l. Sin em-
bargo, a diferencia de la fuerza bruta, el recocido simulado es un algoritmo heuristico y no
garantiza encontrar el Optimo global, especialmente en problemas complejos y a gran escala.

Dicho esto, los métodos aplicados no son mutuamente excluyentes, sino complementarios.
El método clésico es ideal para problemas pequefios y para establecer puntos de referencia. El
recocido simulado (y el recocido cudntico real) es la herramienta de eleccion para problemas
de gran escala, donde la exhaustividad no es una opcion. Para el problema de 10 activos, el
simulador demostr6 una gran capacidad para igualar el 6ptimo encontrado por la fuerza bruta,
destacando su eficiencia. Por otra parte, es importante la correcta formulacién del problema en
un modelo QUBO para aprovechar las capacidades de los samplers de D-Wave. Esta transfor-
macion permite traducir restricciones y objetivos financieros en el lenguaje que los procesado-
res cudnticos, o simuladores, pueden resolver. A medida que el hardware de computacion cudn-
tica madure, el recocido cuantico real de D-Wave promete abordar problemas de optimizacion
financiera ain mas complejos y de mayor escala que estan actualmente fuera del alcance de los
métodos clésicos y los simuladores de recocido. Esto podria revolucionar la forma en que se
gestionan los grandes portafolios y se analizan los riesgos.
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5.2 Implementacion en simulador de optimizacion
aproximada cuantica (QAOA) de Qiskit - IBM
versus metodo clasico de fuerza bruta

La libreria Qiskit desarrollada por IBM presenta la ventaja de ser un entorno de trabajo
concebido para operar con computadoras cuanticas universales. A diferencia de Ocean de D-
Wave, enfocado en el recocido cuantico, el enfoque basado en puertas logicas de Qiskit brinda
una mayor flexibilidad, permitiendo la implementacion de correccion de errores y el disefio de
circuitos cuanticos de mayor complejidad. Siguiendo lo comentado en la seccion 4.2 se desa-
rrollara una simulacion del algoritmo QAOA. Para realizar esta implementacioén y que sea com-
parable se utilizaron el mismo grupo de 10 activos y las mismas restricciones usadas en el caso
anterior. Se debe recordar que este algoritmo presenta una naturaleza hibrida y variacional que
delega la optimizacion de parametros a un procesador clésico, lo que minimiza el uso de recur-
sos cuanticos y reduce el impacto del ruido de la era NISQ.

Para que el algoritmo QAOA pueda procesar el problema de optimizacion de portafolios es
necesario el reformulamiento del problema financiero a un lenguaje que sea asimilable para los
procesadores cuanticos. Por esta razon, se plantea primero el problema mediante una matriz de
optimizacion binaria cuadratica sin restricciones (QUBO), donde las variables de decision in-
dicaran la inclusion o exclusion del activo de la cartera. El planteamiento del modelo QUBO es
solo el paso intermedio para llegar a la formulacién final del problema, donde se pasa del mo-
delo QUBO al modelo de Ising. El modelo de Ising permite reformular a las variables de deci-
sion binarias como las orientaciones de un espin que podra encontrarse inicamente en dos es-
tados.

El algoritmo QAOA funciona a través de un bucle hibrido el cual alterna iterativamente
entre el procesador cudntico y el clasico. Cuando se utiliza el procesador cudntico, el sistema
se inicializa en una superposicion uniforme de todos los estados posibles. Luego, el algoritmo
aplica alternadamente dos operadores, el operador de costo y el operador de mezcla, mencio-
nados en la seccion 4.2. Una vez que el circuito realiza las mediciones y se estima el valor
esperado de la energia del sistema, el resultado se envia al procesador clasico (CPU).

En la presente implementacion, la fase cuantica se llevo a cabo mediante el simulador de
Qiskit. Especificamente, se importé Sampler de qiskit aer.primitives, que es un simulador local
de Qiskit Aer. En este punto se simul6 un circuito cuantico paramétrico que define la estructura
del algoritmo QAOA. El mismo consistié en 3 capas (p) de operadores de costo (parametrizado
por las y) y mezcla (parametrizado por las ). Posteriormente se afiadieron mediciones para
poder obtener los estados cudnticos como distribuciones de probabilidad de bitstrings.

La optimizacion de los parametros en la CPU se llevé a cabo utilizando el optimizador cla-
sico COBYLA. Este optimizador establece los valores dptimos de los pardmetros y asi vuelve
a iniciar el ciclo cuantico del algoritmo. A medida que el proceso iterativo avanza, los parame-
tros se ajustan hasta lograr la convergencia hacia el estado de minima energia. . Para este caso
se requiri6 60 iteraciones. El AerSampler devuelve una distribucion de probabilidad sobre los
posibles bitstrings o soluciones. Cada bitstring representa un posible portafolio.

Por su parte, la ejecucion del circuito QAOA, ajustado mediante el optimizador COBYLA,
arroj6 como resultado una distribucion de cuasi-probabilidades sobre el espacio de estados.
Estas soluciones obtenidas del simulador fueron post-procesadas para descartar las carteras que
no caian dentro de la banda presupuestaria definida y, para cada cartera factible, se calcularon
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el retorno, la volatilidad y el ratio de Sharpe, seleccionando las cinco mejores opciones. En la
ilustracion 9 se muestra el resultado de la cartera 6ptima obtenido mediante este algoritmo.

lustracion 9: Cartera 6ptima obtenida con simulador QAOA
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Paralelamente a la implementacion del circuito cuantico, se ejecutd el algoritmo clasico.
Este caso sirvid como punto de referencia para validar los resultados obtenidos con el simulador
de Qiskit. El objetivo fue encontrar la cartera dptima para los mismos 10 activos y restricciones,
utilizando el enfoque de fuerza bruta, el cual evaluo las 1.024 posibles combinaciones. En la
ilustracion 10 se superponen los resultados obtenidos por las mejores carteras del simulador
QAOA con los del modelo clasico para comparar la calidad de las soluciones. El método clasico
de fuerza bruta garantiz¢ la identificacion del optimo para este problema de pequefia escala. La
comparacion visual muestra que las carteras dptimas encontradas por el simulador cuantico
estaban muy cerca, ¢ incluso coincidian, con el 6ptimo clasico.

También se muestran en la ilustracion 11 las 5 mejores carteras obtenidas por el simulador
QAOA vy las 5 mejores obtenidas por el método de fuerza bruta, mostrando las métricas rele-
vantes de cada cartera. Se debe tener en cuenta que el QAOA, al ser un algoritmo de optimiza-
cion aproximada, no garantiza encontrar el 6ptimo global de manera determinista, sino que
busca soluciones de alta calidad de manera eficiente amplificando la probabilidad de los estados
de menor energia. En este caso, se puede ver que ambos métodos coinciden en la eleccion de la
cartera Optima o en sus entornos cercanos. Esto constituye una prueba de la capacidad de la
dindmica cuantica para encontrar soluciones globalmente dptimas o muy cercanas a ellas, in-
cluso sin una busqueda exhaustiva. Al procesar y filtrar la distribucion de probabilidades arro-
jada por Qiskit, se puede identificar un conjunto de carteras casi 6ptimas, lo cual resulta valioso
para la toma de decisiones al ofrecer alternativas con ligeras modificaciones en riesgo y retorno.
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llustracion 10: Comparativa de frontera eficiente - Cartera 6p-

tima obtenida por algoritmo clésico vs simulador QAOA
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lustracién 11: Top 5 de las mejores carteras obtenidas

por ambos algoritmos y sus métricas

=== COMPARATIVA TOP 5 PORTAFOLIOS (Ratios de Sharpe) ===

Ranking Clasico_Sharpe Clasico_Retorno(%) QAOA_Sharpe QADA_Retorno(X)

1

2218

43.168
41.797
47.364
45.846

50.760

2218

43.168
41.797
45.846
50.760

41.266

Con la finalidad de evaluar la escalabilidad se realizaron diferentes corridas con mayor can-
tidad de activos y sus respectivos ajustes sobre las restricciones. Se logro realizar el algoritmo
con un maximo de 20 activos, no siendo posible ejecutar mediante el simulador una cantidad

mayor a esta.

Para poder llevarlo a cabo se debid ajustar el circuito a 2 capas y reducir a 30 iteraciones
del optimizador COBYLA. En la ilustracion 12 se muestran las caracteristicas distintivas de

ambos ejemplos.

A continuacidn, en la ilustracion 13, se muestra el Top 5 de las carteras 6ptimas obtenidas
junto con la grafica de la combinacion del mejor portafolio y la grafica que muestra la cartera
Optima y su ubicacion dentro de la frontera eficiente.
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lustracion 12: Caracteristicas de la optimizacion con
QAOA para 10y 20 activos

Tipo de Datos

N° de Activos (Qubits)

Capas QAOA (p_layers)

Iteraciones COBYLA
Portafolios Factibles QAOA

Mejor Sharpe QAOA

lustracion 13: Resultados del algoritmo QAOA en simulador
para 20 activos

) 5 Portafolios QADA (20 Activos) ---

Bits Retorno Volatilidad Sharpe Costo Prob
,0,1,0,1,0,0,1,1,1,0,0,1,1, 1, 0.325 0.152 3 V. 0.001
0,0,0,0,1,1,0,1,0,1,0,0,0,1,0, 0.404 0192 2106 1899.354 0.001
C00 0::10150101,.00:1,1,0:15100, 0.354 2413297 0.001
,0,1,0,1,1,0,1,1,0,0,0,0,1,0, 0.379 8 2394.182 0.001

,0,1,0,1,1,0,0,0,0,1,0,1,1,0, 2245355 0.001
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A pesar de que la simulacion al considerar 20 activos fue exitosa, el tiempo de ejecucion ya
es considerable. Esto confirma que los simuladores clasicos de circuitos cuanticos tienen un
limite practico de qubits que pueden manejar de manera eficiente, generalmente entre 20 y 30,
dependiendo del hardware y la configuracion de la simulacion. Para lograr ejecutar la simula-
cion de 20 activos, fue necesario hacer compromisos en la profundidad del circuito y el nimero
de iteraciones del optimizador clasico. Estos afectan directamente la capacidad de QAOA para
encontrar soluciones de alta calidad, ya que reducen la exploracion del espacio de parametros
y la capacidad del algoritmo para aproximarse al optimo. QAOA esté disefiado para ejecutarse
en hardware cuantico real, donde el costo de simulacion no es un factor limitante. Sin embargo,
en la era de los dispositivos cuanticos ruidosos de escala intermedia (NISQ), la calidad de las
soluciones puede ser sensible a la profundidad del circuito y la optimizacion de sus parametros.
Su eficacia para problemas de mayor escala con datos reales en hardware real atn es un area
activa de investigacion.

En este ultimo ejemplo de 20 activos se demuestra la viabilidad de QAOA para problemas
de tamafio intermedio utilizando simuladores, pero también se resaltan las limitaciones inhe-
rentes a la simulacion clasica y los compromisos necesarios para llevarla a cabo. En definitiva,
los métodos expuestos plantean las bases tedricas y operativas para el futuro de la gestion de
inversiones. A medida que el hardware madure hacia procesadores cuanticos tolerantes a fallos
(FTQC), la ejecucion nativa de algoritmos como QAOA promete terminar definitivamente con
la maldicion de la dimensionalidad. Esto permitira la optimizacion de portafolios hiperdimen-
sionales y el andlisis de riesgos a una escala y velocidad que actualmente se encuentran fuera
del alcance de la computacion clésica tradicional.

6. Conclusiones

La principal contribucion de este trabajo ha sido ofrecer una vision integrada y didactica del
proceso de traduccidon de un problema financiero de optimizacion de portafolios al lenguaje de
la computacion cudantica. Se planted como objetivo principal explorar y evaluar su potencial
para superar las limitaciones operativas de los métodos clasicos, especificamente frente a la
maldicion de la dimensionalidad que afecta a los modelos de optimizacion combinatoria. A lo
largo del trabajo, se ha desarrollado un recorrido que, partiendo de la formulacion clasica de
media-varianza de Markowitz, ha avanzado hacia su discretizacion mediante un modelo de op-
timizacion binaria cuadréatica sin restricciones (QUBO) con restriccion presupuestaria, y ha cul-
minado en el mapeo de dicho problema al modelo de Ising cuéntico, estableciendo las corres-
pondencias entre parametros financieros y fisicos.

En la seccion 2 se evidencio que, si bien el enfoque de media-varianza de Markowitz cons-
tituye un pilar clave en la teoria de portafolios, su aplicacion en escenarios reales se ve limitada
por los supuestos de mercados ideales que lo sustentan. La incorporacion de restricciones de
mercado transforma el problema convexo original en un problema de optimizacién combinato-
ria perteneciente a la clase NP-dura, donde el tiempo de computo crece exponencialmente con
el nimero de activos. La implementacion practica en Python permiti6 visualizar esta compleji-
dad para el algoritmo de fuerza bruta.

En la seccion 3 se presentaron los fundamentos que aplica la computacion cudntica y se
detallo el mapeo del modelo QUBO al hamiltoniano de Ising clésico, explicitando la corres-
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pondencia entre pardmetros financieros y fisicos. Posteriormente, se extendio este modelo al
Ising de campo transversal (TFIM), donde la introduccion del campo transversal convierte la
funcién de costo estdtica en un sistema fisico dindmico gobernado por el teorema adiabatico.
Esta evolucion cuantica, habilitada por el efecto tinel, permite al sistema explorar el espacio de
soluciones de manera no local, superando las barreras energéticas que atrapan a los métodos
clasicos.

En la seccion 4 se presentaron los dos algoritmos cudnticos principales para la optimizacion
de portafolios. El recocido cuantico, implementado en hardware especializado como el de D-
Wave, se fundamenta en una evolucion adiabatica continua y analdgica, destacado por su esca-
labilidad, aunque su precision puede verse afectada por el ruido y las limitaciones de conecti-
vidad del hardware. Por otra parte, el algoritmo de optimizacion aproximada cuantica (QAOA),
disefiado para procesadores universales basados en puertas logicas como los de IBM, constituye
un enfoque hibrido variacional que discretiza la evolucion adiabatica en capas parametrizadas,
ofreciendo mayor flexibilidad, pero con una escalabilidad limitada por el numero de qubits
disponibles y la profundidad del circuito.

Los resultados obtenidos en la seccion 5 constituyen la evidencia empirica mas relevante
del estudio. Para el caso de 10 activos, tanto el simulador de recocido cuantico de D-Wave
como el simulador QAOA de Qiskit lograron identificar carteras dptimas que coincidieron con
las halladas por el método clésico de fuerza bruta, validando asi la correcta implementacion del
mapeo QUBO-Ising y de los algoritmos cuanticos.

Sin embargo, la ventaja diferencial de los enfoques cuanticos se evidencio al escalar el pro-
blema: mientras que el recocido simulado pudo optimizar portafolios de 50 activos en un tiempo
computacionalmente viable, la fuerza bruta clasica resulté inviable a partir de 20 activos. Por
su parte, el QAOA mostr6 su potencial para problemas de tamafio intermedio, hasta 20 activos
en simulacion, aunque con limitaciones practicas derivadas de la profundidad del circuito y el
costo computacional de la simulacion clasica. Esta complementariedad entre ambos paradig-
mas, la escalabilidad del recocido cuéntico y la flexibilidad del QAOA, sugiere que el futuro
de la optimizacion financiera serd heterogéneo, donde la eleccion del algoritmo dependerd de
la escala del problema, los recursos disponibles y la tolerancia al ruido del hardware.

En cuanto a las limitaciones de este trabajo, se debe mencionar que las implementaciones
se han circunscrito a simuladores cudnticos, que no capturan completamente el ruido y la de-
coherencia presentes en el hardware real de la era NISQ. Si bien se alcanzaron 50 activos en
recocido simulado y 20 en QAOA, los universos de inversion reales suelen incluir cientos de
activos, lo que requiere atin de avances en hardware y técnicas de embedding mas eficientes. A
su vez, la restriccion presupuestaria se modeld mediante una funcidon de penalizacion cuadra-
tica, que, si bien es estandar en la literatura, introduce variables de holgura que incrementan el
nimero de qubits necesarios y pueden afectar la eficiencia del algoritmo.

Finalmente, el estudio no ha considerado costos de transaccion, restricciones de cardinali-
dad mas complejas ni estrategias de rebalanceo dindmico, aspectos que serian relevantes en una
aplicacion practica. A pesar de estas limitaciones, los hallazgos del trabajo permiten afirmar
que la computacion cudntica ofrece un camino prometedor para superar la maldicion de la di-
mensionalidad en la optimizacion de portafolios.
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